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摘  要 

图像修复是一种利用现有图像信息，对其缺失或损坏部分进行重构的技术。针对当前图像修复方法中存

在的结构逻辑不一致性和纹理细节模糊问题，本文基于视觉信息处理原理对修复网络进行设计。在本文

中，图像的结构信息首先被解析并传递至处理单元，随后细致的纹理信息被补充，以此逐步构建出对物

体的完整视觉认知。通过系统性地编码图像的结构、纹理以及感知特性，构建了多源特征增益的图像修

复网络。该网络通过串联ViT (Vision Transformer)和Unet网络，逐级处理全分辨率图像的结构和纹理。

为了提升全局关键特征的编码能力，设计了基于通道和稀疏双自注意力的ViT对结构特征进行整合增强，

提高图像语义修复能力。采用Unet结构对多源特征进行多尺度融合，并进一步完善修复的细节。此外，

还引入了感知风格编码来提高修复效果的感知相似度。通过在Places-365和CelebA-HQ数据集上进行定

性实验和常用评价指标的验证，说明了本文方法的优越性。 
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Abstract 
Image inpainting is a technique that utilizes existing image information to effectively reconstruct 
its missing or damaged parts. In light of the issues of structural inconsistency and blurred texture 
de-tails present in current image restoration methods, this paper designs a restoration network 
based on the principles of visual information processing. In our model, the structural information 
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of an image is initially analyzed and transmitted to the processing unit, followed by the supple-
mentation of detailed texture information, thereby gradually building a complete visual percep-
tion of the object. By systematically encoding the structure, texture, and perceptual characteristics 
of the image, an image inpainting network with multi-source feature encoding has been developed. 
The network employs a concatenation of Vision Transformer (ViT) and Unet networks to progres-
sively process the structure and texture of images at full resolution. The ViT, designed based on 
channel and sparse dual self-attention mechanisms, integrates and amplifies features to augment 
the global key feature encoding capability, improving the semantic restoration capacity of the en-
coder. The Unet structure enables multiscale fusion of multisource features and further refine-
ment of image inpainting details. Additionally, perceptual style encoding is introduced to heighten 
the perceptual similitude of the restoration effect. Qualitative experiments conducted on the 
Places-365 and Cele-bA-HQ datasets, along with validation using common evaluation metrics, un-
derscore the superiority of the proposed method. 
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1. 引言 

图像修复任务旨在通过特定方法对图像中损坏的区域进行重建，使修复后的图像尽可能接近现实图

像。由于其广泛的应用价值，图像修复技术已在日常生活中得到普遍应用。例如，街景现实图像的重建

[1] [2]，人脸的遮挡图像修复[3] [4]，还为文物保护[5]提供了一种新的修复方法。作为一种重要的图像预

处理方法，图像修复在计算机视觉任务中具有重要的意义。 
复杂内容图像是指具有多种结构、纹理和形状的图像。随着卷积神经网络(Convolutional Neural 

Network, CNN)的发展，基于深度学习的方法在图像修复领域取得了显著的进展。这些方法将图像修复视

为一个基于条件的图像生成问题，利用 CNN 的编解码器结构作为生成模型，通过在大规模的数据集上进

行训练，将学习到的知识填充到目标区域[6] [7]。这样，图像修复不仅能够恢复损坏的部分，还能够保持

原始图像部分的一致性。通过生成对抗网络[8] (Generative Adversarial Network, GAN)，两个编码器相互

作用，在共享的兼容性空间中学习潜在代码，图像修复得到了显著的发展。Rares [9]通过大规模数据集学

习图像的特征分布，Qin [10]使用 CNN 在修复网络的解码器中，应用多尺度注意力增强合成图像的质量。

随着 Unet [11]的出现，UNet 采用了编码器–解码器结构，通过上下采样操作可以有效地保留了图像的空

间信息，并利用跳跃连接将低级特征信息与高级特征信息进行融合。UNet 类方法最初由 Yan [12]等人提

出在 UNet 结构中引入移位连接(Shift connection, SC)层的图像修复方法，它使用 SC 层替换全连接层以转

移图像背景区域特征信息，这一设计可以在更短的时间内得到更加精细的纹理和视觉上合理的修复结果。

Liu [13]在 UNet 结构中使用带有自动掩码更新的部分卷积，利用只在存在有效信息的位置进行卷积运算

的特点，帮助网络更好地去除干扰并准确捕捉到关键的特征。Yu [14]使用门控卷积来控制修复区域内有

效和无效像素传递的技术，以更好地保留图像上下文信息。 
随着深度学习的发展，自然语言处理领域流行的自注意力机制 Transformer 被应用到了视觉任务中。

与 CNN 不同，注意力操作符的权重会根据输入动态调整，能够通过显式地与全局特征交互，更好地捕捉
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长距离的依赖关系。Dosovitskiy [15]等人提出了 ViT (Vision Transformer)，通过长程依赖的建模，可以较

好地捕获输入特征之间的全局关系，从而更好地实现图像修复。但是 ViT 的计算复杂度是输入长度的二

次型，从而阻碍了常规高分辨率图像处理的应用。Dong [16]等人设计了一个增量 Transformer 结构修复网

络，它分别使用掩蔽位置编码提高模型对于不同掩码的泛化能力，但对于复杂图像无法很好地还原其纹

理细节。Wan [17]用 Transformer 进行外观重构，用 CNN 进行纹理补充，将 CNN 与 Transformer 的优势

进行结合，同时引入了 UNet 通过跳跃融合操作填补底层信息以增强特征，对图像保真度有较大的性能提

高。Li [18]在此基础上，引入了风格感知网络，输入的噪声向量将传递到所有子网络中，这些风格向量

会在后续的网络中被合并和传递。Transformer 和 CNN 在图像处理领域各有优势，CNN 在局部特征提取

和空间上下文捕捉方面具有优势，而 Transformer 在全局建模和处理长程依赖关系方面具有优势，当前方

法仍不能完全发挥两者的优势。 
目前的图像修复网络可以大致分为三类：单生成器网络、多生成器网络和渐进式网络。单生成器网

络[19] [20]是指通过一个生成器网络将输入的损坏图像直接映射到修复后的图像，它直接学习图像的映射

关系，但是单个生成器网络具有局限性，无法保证图像修复的完整性。多生成器网络采用多个生成器网

络[21] [22] [23]进行联合工作，每个生成器负责修复图像的不同部分。通过分而治之的策略，该方法可以

更好地处理大型或复杂的图像修复任务。渐进式网络[24] [25]是一种层次化的修复方法，它将图像修复任

务分解为多个阶段。每个阶段都会逐步恢复图像的细节和内容，从粗糙模糊到逐渐清晰，最终生成修复

后的图像。在当前阶段，面对高分辨率和复杂内容等问题，渐进式网络在图像修复领域具有显著优势，

本文将结合多生成器和渐进式网络的优势对网络进行设计优化。 
针对上述问题，本文通过采用多生成器和渐进式网络的思想，通过多个网络分别提取不同属性的特

征，提出了一种基于多源特征增益编码的图像修复网络。本文的主要贡献如下： 
• 以视觉捕捉原理为出发点，构建了一个网络框架，依次对结构和纹理信息进行编码，并运用通

道注意力(Efficient Channel Attention, ECA)的 UNet 网络对结构、纹理、感知等多源特征进行融

合。 
• 设计了通道和稀疏双自注意力 ViT (Channel Sparse Dual Attention Vision Transformer, CSDA)，通

过双重注意力机制遮蔽无效信息，使网络能够自适应地学习复杂图像重建的全局依赖关系，从

而获得更准确的结构信息。 
• 在 Unet 网络中，通过在不同深度层加入 ECA 通道注意力，实现对不同特征的渐进融合，使网

络能够更有针对性地关注需要修复的区域，从而增强特征的表达。 

2. 本文方法 

本文提出的网络框架如图 1 所示，由两个核心模块组成：基于通道稀疏双注意力机制的 ViT 模块，

它能够自适应地学习复杂图像重建的全局依赖关系；基于 ECA [26]-UNet 的多源特征融合模块，能够有

效地融合全局和局部信息。还引入了感知风格编码模块增强图像修复的多样性。 
图 1 描述了网络的总体结构以及核心的网络模块。在这个网络中，输入图像 IM带有掩码，并通过一

个经过视觉捕获设计的修复网络进行处理，经过多源特征的融合后，最终得到修复图像。具体来说，输

入一个带有掩码的图像 IM (IM∈R，H × W × 3)，其中 H × W 表示特征图的空间分辨率，利用 3 × 3 卷积

将特征图进行下采样的同时把其扩展到一个更高维的特征空间。然后，特征图将通过“浅–深–浅”设

计的 ViT Block，其中每个 Block 中由多个 CSDA 组成，各级编码器网络都具有不同的通道数和分辨率。

为了增加模型训练的稳定性，增加了跳跃连接来跨越连续的中间特征。为了将不同编码器得到的特征进

行增益融合，本文采用多尺度逐级特征融合，由一组对称的“5 + 5”Unet 编码器–解码器组成，随着编
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码器像素信息逐级缩小，特征信息逐级加深，在编码器中引入 ECA 进行特征逐级融合，这种的方式可以

学习图像不同尺度的特征信息，进而重建出合理的图像纹理和结构。 
 

 
Figure 1. The framework of multi-source features encoding network 
图 1. 多源特征增益编码网络框架 

2.1. 通道稀疏双注意力 Transformer 模块 

 
Figure 2. Channel sparse dual attention vision Transformer module attention 
图 2. 通道稀疏双注意力 Transformer 模块的注意力部分 

 
旨在提升图像全局结构修复的编码能力，因此设计了一种通道稀疏的双自注意力机制，以替换 ViT

中常用的多头自注意力机制。如图 2 所示，该过程首先采用 1 × 1 卷积对通道级上下文进行编码，随后通

过 3 × 3 深度卷积生成查询(Q)、键(K)和值(V)。这一步骤能够计算出 Q 与 K 之间所有像素对的注意力值

P，从而有效地增强了图像修复编码的精确性和效率。 
TQK

P
d

=                                          (1) 

其中，d C k= 为头部尺寸，k 为头部编号。在稀疏自注意方面，对 P 进行了一个简单而有效的掩蔽函数

M 来选择 top-k，对每一行的相似度矩阵进行分析。对于小于阈值的其他元素，用 0 替换它们。这一步可

以进一步过滤掉嘈杂的信息，并加训练过程： 
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>= 
<

阈值

阈值
                               (2) 

其中，阈值是行的第 k 个最大值。最后，将 Channel Attention 和 Sparse Attention 的加权和矩阵乘以V 得

到 CSDA 的最终输出： 

( ) ( )( ),Attention Softmax P softmax M P k= +                          (3) 

在每个 CSDA 中，给定在第(k − 1)块 Xk−1 处的输入特征，CSDA 的编码过程可以如公式(4) (5)所示： 

( )( )1 1k k kX X CSDA LN X− −′ = +                               (4) 

( )( )k k kX X FN LN X′ ′= +                                 (5) 

其中， kX ′和 kX 表示 CSDA 和前馈网络(Feed forward Network, FN)的输出，LN 是指图层的归一化。在完

成 CSDA 全局特征编码后，将全局特征、感知风格通过多源特征融合模块进行分层融合后得到修复结果。 

2.2. ECA-UNet 多源特征融合模块 

 
Figure 3. ECA feature fusion module 
图 3. ECA 特征融合模块 

 
为了对特征进行增益编码，在编码器中加入了特征融合模块，把通过 CSDA 特征编码模块和感知风

格编码得到的 0β ， 1β ， 2β ， 3β  (见图 1)逐级融合进特征网络。其中特征融合模块中引入了 ECA，如图

3 所示，将输入特征图通过平均池化(Average Pooling)获得聚合特征 [ ],1,1C ，之后通过执行卷积核大小为

k 的一维卷积来生成通道权重，最终将权重作用于原特征图。其中 k 通过通道维度 C 的映射自适应确定，

公式(6)所示： 

( )log 1
2

odd

C
k

+
=                                      (6) 

k 表示卷积核大小，C 表示通道数，odd 表示 k 只能取奇数。在融合过程中引入注意力机制可以在保

持较高的计算效率同时帮助修复网络区分输入特征中的重要信息和噪声或缺失部分。通过学习到的注意

力权重分布，网络能够更加集中地关注需要修复的区域，提高修复结果的准确性和质量。 

2.3. 感知风格编码模块 

感知风格编码模块由 10 层网络构成，如图 4 所示，该模块由 3 层下采样、3 层卷积、2 个 AdaIN [27]
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模块、2 个 FC 层 4 种类型构成。其中在 FC 层中的 Instance Norm 当中包含了 2 个可学习参数，Shift 和
Scale。而 AdaIN 就是让这两个可学习参数从 W 向量经过全连接层直接计算出来的，因为 Shift，Scale 会

影响生成的图片，从而实现拓展特征信息的网络空间。因为 W 是随机生成的，所以同原图的特征相结合

能够实现修复效果的多样性。 
 

 
Figure 4. Perceptual style encoding module 
图 4. 感知风格编码模块 

 
如上图 4 所示，首先在特征空间中对图像 IM 和感知风格特征 W 进行编码，将两个特征送入 AdaIN

层，AdaIN 层将图片特征映射的均值和方差与感知风格特征映射的平均和方差对齐，产生目标特征映射

t，公式表示为： 

( ) ( )( ),  t AdaIN f c f s=                                 (7) 

特征 t 在网络空间中向后传递，最终得到感知风格特征 0β ，其中 AdaIN 的公式表示为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ),

x x
AdaIN x y y y

x
µ

σ σ
σ

 −
= +  

 
                          (8) 

接收内容输入 x 和样式输入 y，并简单地对齐 x 的通道均值和方差以匹配 y 的均值和方差。AdaIN 通

过传递特征统计量，特别是信道均值和方差，在特征空间中进行风格传递。 

2.4. 损失函数 

本文的损失函数由三部分组成：1) 对抗损失；2) 重构损失[28]；3) 感知损失[29]，整体的目标函数

可以表示为： 

1 2adv per recL L L L= + +ω ω                                 (9) 

本文引入了感知损失是基于生成图像和目标图像之间的 CNN 特征差分定义，与传统的均方误差损失

函数相比，感知损失更注重图像的感知质量，更符合人眼对图像质量的感受。令ϕ 来表示损失网络， jC
表示网络的第 j 层， j j jC H W 表示第 j 层的特征图的大小，定义为： 

( ) ( ) 2

2

1
Per j j

j j j

L y y
C H W

= − ϕ ϕ                            (10) 

经过实验对比，其中损失项的平衡参数 1 1=ω ， 2 1000=ω 时，模型收敛效果最佳。 

3. 实验 

本文使用两个常用图像修复公共数据集：Places-365 [30]为复杂图像数据集，其中有来自 365 个场景

类别的 180 万张图像，本文划分训练集有 177 万张，测试集有 3 万张；CelebA-HQ [31]为人脸数据集，

划分训练集有 2.7 万张图，测试集有 3000 张。 
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本文提出的网络基于 pytorch 1.9 框架实现，训练和测试系统均采用 Nvidia GeForce GTX 3090Ti 24G 
GPU。该网络使用 256 × 256 图像进行训练，使用 Adam 优化器[32]对模型进行优化。两阶段生成器以学

习率为 10−4进行训练，当损失趋向平稳时将学习率降到 10−5，直至生成器收敛，最后学习测试时，只需

要加载训练的模型对图像进行测试。 
 

 
Figure 5. Comparison of irregular mask inpainting in Places-365 dataset 
图 5. Places-365 数据集不规则掩码修复比较 

 

 
Figure 6. Comparison of irregular mask inpainting in CelebaA-HQ dataset 
图 6. CelebaA-HQ 数据集不规则掩码修复比较 

 

 
Figure 7. Comparison of mask inpainting details for Places-365 dataset 
图 7. Places-365 数据集规则掩码修复细节比较 
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Table 1. Comparison of irregular mask inpainting on the Places-365 dataset 
表 1. 在 Places-365 数据集上不规则掩码修复对比 

 FID↓ SSIM↑ PSNR↑ 

遮挡范围 20%~30% 30%~40% 40%~50% 20%~30% 30%~40% 40%~50% 20%~30% 30%~40% 40%~50% 

CA [6] 18.57 31.12 45.72 0.86 0.81 0.71 25.02 23.20 21.45 

EC [25] 15.22 21.13 37.61 0.86 0.82 0.76 27.21 24.26 21.43 

Deep Fill [14] 11.32 19.56 24.56 0.89 0.85 0.77 29.71 25.33 23.79 

CTSDG [22] 9.47 17.65 22.61 0.89 0.83 0.76 27.79 24.76 21.03 

ZITS [23] 10.21 17.94 19.52 0.92 0.87 0.85 29.53 27.48 24.54 

MAT [18] 9.20 15.01 17.39 0.93 0.88 0.82 33.74 28.42 25.78 

本文 8.90 14.51 16.92 0.93 0.90 0.85 35.24 29.13 26.21 

 
Table 2. Comparison of irregular mask inpainting on the CelebA-HQ dataset 
表 2. 在 CelebA-HQ 数据集上不规则掩码修复对比 

 FID↓ SSIM↑ PSNR↑ 

遮挡范围 20%~30% 30%~40% 40%~50% 20%~30% 30%~40% 40%~50% 20%~30% 30%~40% 40%~50% 

CA [6] 10.45 15.42 20.74 0.86 0.84 0.81 27.76 25.59 23.56 

EC [25] 8.65 13.56 19.17 0.86 0.85 0.81 28.45 25.98 23.31 

Deep Fill [14] 4.53 7.32 10.32 0.91 0.86 0.83 30.19 28.71 25.54 

CTSDG [22] 4.32 6.56 10.02 0.93 0.91 0.85 31.19 29.93 25.78 

MAT [18] 2.43 4.03 4.63 0.95 0.91 0.90 35.54 32.03 28.56 

本文 2.01 3.45 4.76 0.94 0.93 0.88 37.03 34.92 29.65 

3.1. 定性试验 

为了客观展现修复结果，本文在对比方法时使用相同的输入数据。图 5 展示了通过 EC [25]、DeepFill 
[14]、CTSDG [22]、ZITS [23]、MAT [18]以及本文提出的方法在 Places365 数据集上进行的不规则掩码修

复结果，图 6 展示了上述除专注于结构修复的 ZITS 以外的方法在 CelebA-HQ 数据集上的修复结果，图

7 展现了部分方法的局部修复放大图。 
如图 5 所示，EC 是通过预测边缘信息来指导修复过程，对具有稀疏损坏的图像生成的修复结果往往

具有合理的语义结构，但是不能对损坏图像进行合理的像素级别的修复。Deepfill 利用可以更新 Mask 的

门控卷积进行特征提取修复，但由于缺乏全局结构信息导致图中修复产生了杂乱无章的修复结果。

CTSDG 利用结构和纹理相互指导的修复方法，可以看到图中已经拥有了丰富的纹理信息，但结构信息未

能合理编码，结构修复的方面产生了一些错误。ZITS、MAT 的修复结果相对传统方法的结构更加完整，

但在多个尺度的特征融合时仍存在不足，导致产生一些明显的不合理图像和伪影。本文方法在 Places-365
数据集上较好的完成了结构和纹理的修复，在视觉上未产生明显的不合理部分。此外，本文在人脸数据

集 CelebA-HQ 的修复中也取得了良好的表现，得益于 CSDA 网络的无效信息自适应遮蔽，即使在不规则

的修复区域，也能较完整地捕捉图像的语义信息进行修复。与其他修复方法相比，本文展现出更好的细

节修复效果。 
本文从前文的方法中选择了 CTSDG、ZITS、MAT (年份最新的 3 种方法)进行比较，并展示了修复
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细节。从图 7 中的表现可以看出，本文提出的修复方法能够有效地补充纹理信息和结构信息，由于图 7
第二排图的电梯结构有效信息已经完全被遮挡，所以修复的结果无法同原图完全相同，但本文修复后的

图像未产生伪影和错误结构，且该图在视觉上看起来更加合理，在复杂图像的修复上展现出了优异的性能。 

3.2. 定量评价 

本文在测试集中为每张图像设计了不同尺寸的损坏区域，即不同比例的掩码面积，并应用了六种不

同的图像修复方法以获得修复效果。为了量化评估图像的失真或噪声水平，本研究采用了 PSNR (峰值信

噪比)作为标准；而为了衡量原始图像与修复结果之间的结构相似度，采用了 SSIM (结构相似性指数)。
此外，鉴于感知损失与风格损失在网络中的重要性，本文采用 FID [33] (弗雷歇距离)来评估图像高级特征

之间的相似度。通过这三种评价标准，本研究不仅在像素层面上评估了模型的修复效果，也从特征层面

进行了综合评价。PSNR 和 SSIM 的高值表明更佳的图像修复效果；而 FID 的低值则表示图像在高层特

征上的相似性更高。如表 1 和表 2 所展示的，综合这些评价指标，本文提出的网络模型在 Place365 复杂

图像数据集上的三个度量指标均优于其他方法，并且在 CelebaA-HQ 数据集上也表现出色。这一结果证

明了本研究方法在复杂图像修复领域相比于当前主流编解码网络的优越性。 

3.3. 消融实验 

Table 3. Comparison of multiple attention evaluations of self-attention in Transformer 
表 3. Transformer 内部多种自注意力的评价指标对比 

模型 Params (M) FID↓ SSIM↑ 

MTA + FN 55.31 21.56 0.84 

MDTA + FN 57.31 21.34 0.84 

MDTA + GDFN 58.16 21.45 0.85 

CSDA + GDFN 60.12 20.78 0.89 

CSDA + FN 58.20 20.71 0.89 

 
Table 4. Comparison of evaluations for different modules 
表 4. 不同模块下的评价指标对比 

模型 FID↓ SSIM↑ PSNR↑ 

Unet 21.43 0.85 25.98 

Unet + CSDA 15.78 0.86 27.39 

ECA-Unet + CSDA 14.98 0.88 29.01 

本文方法 14.51 0.90 29.13 

 
为了证明本文 CSDA 模块对修复结果的影响，本节对 CSDA 模型进行了消融实验，对比本文方法的

以下变体[34]：1) MTA (Muti-Head Attention)，FN；2) MDTA (Multi-Dconv Head Transposed Attention)，
GDFN (Gated-Dconv Feed-Forward Network，控制特征转换，抑制小信息量的特征)；3) CSDA，GDFN。

在 Places-365 数据集上选取了 60 万张作为训练集，3 万张作为测试集训练，表 3 列出了的定量评价。本

文的模型比其他的配置表现得更好，这显著地揭示了每个单独的组件对性能改进都有积极的影响。 
为了深入探讨多源特征编码的有效性，本文设计了以下实验：首先移除了编码全局结构的 CSDA；

接着剔了 UNet 特征融合过程中的 ECA 模块；最后比较了去除提升多样性感知风格模块后的效果。通过 
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Figure 8. Ablation experiment of perceptual style module 
图 8. 感知风格编码模块消融实验对比效果 

 
这些实验设置，表 4 中的数据清晰地揭示了模型性能的显著降低，从而验证了本文方法中结合多源特征

的重要性。这一点在 ViT 和 UNet 的串联机制中表现尤为明显。此外，移除感知风格编码后，测试结果

在所有评价指标上均显示性能下降，尤其是在 FID 和 PSNR 指标上。这一现象表明图像在保真度方面有

所损失，说明感知风格编码在图像重建中提供了关键的潜在空间。图 8 展示了几个可视化示例，其中 A、

B 示例未应用感知风格编码模块，而 C、D 则展示了本研究方法的输出效果。相比之下，本文方法不仅

在视觉效果上更为出色，还展现了更高的多样性。 

4. 结论 

实验研究结果展现了本文提出的多源特征增益编码的图像修复网络在复杂图像修复领域的优秀性

能。复杂图像通常包含丰富的纹理、结构和空间关系特征，本文通过串联结构–纹理特征编码策略，有

效融合了全局和局部信息，从而增强了修复能力。本文在 Place365 和 CelebA-HQ 两个数据集上进行了实

验，将稀疏注意力和通道注意力机制引入 Transformer 能够更加有效地关注结构信息，在定量和定性的实

验评估中均表现出显著提升。此外，感知风格编码的引入使得图像修复结果更加多样化，在多尺度下融

合多种特征可以实现特征间的有效适配。与传统图像修复方法相比，本文方法不仅能生成更高精度和清

晰度的图像，还在处理各种范围和形状的掩码修复任务中展现了适应性。综上所述，本文提出的图像修

复网络模型在实际应用场景中具有广泛的应用潜力和前景。 
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